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Diinya dis1 isinimlarla iyilestirilmis ARIMA, ridge regresyon ve lasso regresyon
yontemlerinin saatlik 1s1nim tahmininde kullanilmasi

Use of ARIMA, ridge regression and lasso regression methods enhanced by
extraterrestrial radiation in hourly radiation estimation
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Oz

Yesil enerjiye artan ilgi, Ozellikle giines enerjisinden
elektrik enerjisi iiretimini popiiler hale getirmistir. Giines
enerjisinin kesikli yapisi nedeniyle gelecekteki enerji
dretim tahmini, elektrik enerjisinin kesintisiz ve dogaya
dost bigimde karsilanmasi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu
nedenle, giines 1simiminin tahmin edilmesinin, elektrik
dretimi, iletimi, dagitimi ve tiikketimine kadar biitiin
stireglerin planlanmasi ve yonetilmesinde hayati 6neme
sahip olacagi agiktir. Bu ¢alisgmada Meteoroloji 5. Bolge
Midirligi’niin (MBM) Afyon Bélge isimli istasyonundan
alinan saatlik bazdaki dort yillik glines 1s1mm  verisi
tizerinde, zaman serisi analiz yontemi olan Oto Regresif
Entegreli Hareketli Ortalama (Auto Regressive Integrated
Moving Average-ARIMA) ve regresyon modelleri olan
ridge ve lasso regresyon tahmin modelleri kullanilarak bir
yillik, alt1 aylik, dort aylik ve iki aylik saatlik giines 151n1im1
tahmini islemi gergeklestirilmistir. Ayrica yontemlerin
yapilarinda Diinya Dis1 Isimim Filtresi (DDIF) uygulanarak
tahmin sonuglar1 iyilestirilmistir. Kullanilan yontemler ile
elde edilen tahmin degerleri ve gercek 1sinmim degerleri
arasindaki iliskinin yakmlig:r grafikler ve istatistiksel
yontemler ile ortaya koyulmaya ¢aligilmustir.

Anahtar kelimeler: Yenilenebilir enerji, Giines 1sinim
tahmini, ARIMA modeli, Ridge regresyon, Lasso
regresyon

1 Giris

Fosil tabanli kaynaklarin gerek dogaya verdikleri zararlar
gerekse limitli kaynaklar olmalar1 yenilenebilir ve
stirdiiriilebilir enerji kaynaklarina olan ilgiyi oldukca
artirmustir. Bu kaynaklardan biri olan giines, gliniimiizde en
cok tercih edilen enerji kaynaklarindan biridir. Giines
enerjisini elektrik enerjisine ¢evirmek adina yapilan yogun
calismalar enerji verimliligini artirma noktasinda tiim
diinyaya adeta bir umut 15181 sunmustur. T.C. Enerji ve Tabii
Kaynaklar Bakanlig1 verilerine gore Tiirkiye’de 2014 yilinda
40 MW olan giines enerjisi kurulu giicii 2020 yil1 itibariyle
6667 MW seviyelerine yiikselmistir. Yine bakanlik
verilerine gore giines enerjisinin Tirkiye’deki toplam
elektrik iiretimi igerisindeki ylizdelik payr 2014 yilinda
90.01 seviyesinde iken 2020 yil itibariyle bu pay %3.66
seviyelerine kadar ¢ikmigtir [1].

Abstract

Increasing interest in green energy has popularized the
generation of electrical energy, especially from solar
energy. Due to the discrete nature of solar energy, future
energy production forecasting is very important in terms of
uninterrupted and environmentally friendly supply of
electrical energy Therefore, it is clear that estimating solar
radiation will be vital in planning and managing all
processes, from electricity generation, transmission,
distribution and consumption. In this study, one-year, six
months, four months and two months hourly solar radiation
estimation was performed on the hourly basis of four years’
solar radiation data obtained four years of hourly data from
the station named Afyon Region of the 5th Regional
Directorate of Meteorology (MBM), using the Auto
Regressive Integrated Moving Average (ARIMA), a time-
series analysis method, ridge regression, and lasso
regression estimation models, which are regression models.
In addition, the estimation results were improved by
applying the Extraterrestrial Radiation Filter (DDIF) in the
structures of the methods. The closeness of the relationship
between the estimated values obtained by the methods used
and the actual radiation values has been tried to be revealed
with graphics and statistical methods.

Keywords: Renewable energy, Solar radiation estimation,
ARIMA model, Ridge regression, Lasso regression

Glines enerjisinden elektrik enerjisi tiretiminde en sik
kullanilan aygitlar giines panelleridir. Gtlines panelleri
iizerlerine diisen glines 1smimin1  elektrik  enerjisine
doniistiiren yar1 iletken devre elemanlaridir. Giines
panelinden elde edilecek elektrik enerjisi miktari, panele
gelen giines 151n1mu siddeti ile dogrudan dogruya iligkilidir.
Giines 1smiminin siiresi ve siddeti esas olarak atmosferik
kosullarca belirlenmektedir ve giines enerjisi kesikli bir
yapiya sahiptir. Bu kesikli yapinin en temel sebebi ise
diinyanin giinliik ve mevsimlik hareketleridir. Isinim miktart
giines enerjisinin kesikli yapisi ile birlikte golgelenme, nem
ve sicaklik gibi degiskenlerin de devreye girmesi ile dogrusal
olmayan bir degisim gosterir. iste bu kesikli ve dogrusal
olmayan yapinin mevcut verilerle modellenmesi ile
gelecekte  olugmast muhtemel durumlarin  tahmini
yapilabilir. Yapilan tahminlerin basarisi, gelecekte giines
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enerjisinden ne kadar elektrik enerjisi tiretimi gergeklesecegi
konusunda bir projeksiyon sunar ve arz-talep planlamasinin
daha dogru bir sekilde yapilmasina yardimet olur.

Giines 1siniminin dogru tahmini igin ¢esitli modelleme
yaklasimlari, pek ¢ok arastirmaci tarafindan kapsamli bir
sekilde kullamilmustir [2-5]. Akarslan vd., saatlik bazda bir
yillik glines 1s1inimlarin, sicakliklar, diinya dis1 1sinimlari ve
zaman icindeki tiirevlerini ¢cok boyutlu goriintiiler olarak
degerlendirip, bu goriintiileri Onerilen optimal katsayili
dogrusal tahmin filtreleri yardimiyla birbirine baglayarak
isinim tahmini yapmustir [6]. Bhardwaj vd., cesitli iklim
kosullar1 altinda gizli Markov modeli ile genellestirilmis
bulanik modelin bir kombinasyonunu kullanmis ve
meteorolojik parametrelere dayali giines 1simiminin kisa
vadeli tahmininde basarili sonuglar elde etmistir [7]. Yine
bagka bir calismada saatlik giines 1sinimi tahmini igin
Mycielski-Markov modeli adi verilen yeni bir hibrit yontem
kullanilmustir [8]. Bir yapay sinir agi (YSA) tiirii olan
dogrusal olmayan Oto Regresif Eksojen (Nonlinear Auto
Regressive eXogenous-NARX) modelinin kullanilmasi ile
sicaklik, yagis ve nem miktarlarinin degiskenlik gosterdigi
durumlar  igin  glines 1sum  tahmini  basariyla
gerceklestirilmistir [9].

Giines 1s1n1m1 tahmininde regresyon tabanli yontemlerin
kullanildig1 ¢alismalar da mevcuttur. Ibrahim ve arkadaslari
2006 yili igin Malezya/Perlis'te gilines 1simimi ve sicaklik
arasindaki iligkiyi regresyon modeli ile ortaya koyan bir
calisma sunmuslardir. Caligmalarinin sonucunda dogrusal
korelasyon katsayist degerini 0.7473 bulmus olmalar1 giines
sinimi  ile sicaklik arasinda giiglii bir dogrusal iligki
oldugunu gostermektedir [10]. Bagka bir ¢aligmada ise
dogrusal, ridge, kement, smoother, kismi en az, K En Yakin
Yomsu (K Nearest Neighbor-KNN) ve Gauss proses
regresyon yontemleri kullanilarak Tiirkiye'de degisen iklim
kosullarina sahip 53 konum igin giines 1simimi tahmini
gergeklestirilmistir. Sonu¢ olarak kullanilan yontemler
arasinda en iyi sonu¢ veren Gaussian siire¢ regresyon
yonteminin Ortalama Yanima Hatas1 (Mean Bias Error-
MBE) degeri 0.274 MJ/m? iken, aym yontemin Karesel
Ortalama Hatalarin Karekokii (Root Mean Square Error-
RMSE) degeri 2.260 MJ/m? olarak hesaplanmustir. Ayrica
yine ilgili yontemin korelasyon katsayisi 0.941 olarak
hesaplanmugtir [11].

Bir tiir zaman serisi olan giines 1ginimi verilerinin
modellenmesi igin zaman serisi analiz ve tahmin yontemleri
de literatiirde sikga kullamlmustir [12-14]. Bir ¢alismada,
Ajaccio (Fransa) meteoroloji istasyonundan alinan 19 yillik
kiiresel saatlik 1smmm verileri i¢in Oto Regresif (Auto
Regressive-AR) ve Oto Regresif Hareketli Ortalama (Auto
Regressive Moving Average-ARMA) zaman serisi analiz ve
tahmin yontemlerini kullanarak tahmin gergeklestirmis ve
sonuglar istatistiksel Olgiitlerle karsilastirildiginda AR
modelinin daha iyi sonu¢ verdigi ortaya c¢ikmugtir [15].
Paris'in Alfortville banliyosiiniin 144 aya ait saatlik giines
1sinimi verileri tizerinde Naive ve ARMA zaman serisi
tahmin modellerinin yani sira Benzerlik (Similarity-SIM),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine-SVM)
ve YSA yontemlerini kullanarak tahmin gerceklestiren
Touati ve arkadaslari, ARMA modelinin diger modellerle

olduk¢a yakin ve iyi sonuglar verdigini gostermistir [16].
Yine bir bagka c¢alisgmada Hindistan’in belirli  bir
bolgesindeki uzaktan algilama yontemi ile elde edilen giines
sinmmu verileri kullanilarak aylik gilines 1simim tahmini
yapilmaya calisilmigtir. Bahsedilen bu ¢calismada Mevsimsel
ARIMA  (Seasonal ARIMA-SARIMA)  modelleri,
NASA'nin POWER veri arsivinden elde edilene giineslenme
verilerine ait zaman serileri tahmin etmekte kullanilmistir
[17].

Bu makalede, Meteoroloji 5. Bolge Miidiirliigii’nden
(MBM) alinan 2018, 2019, 2020 ve 2021 yillarina ait dort
yillik saatlik bazda giines 1s1nim veri seti tizerinde sirasiyla 3
yillik, 42 aylik, 44 aylik ve 46 aylik verilerle Oto Regresif
Entegreli Hareketli Ortalama (Auto Regressive Integrated
Moving Average-ARIMA), ridge regresyon ve lasso
regresyon yontemleri egitilmis, daha sonra egitilen modeller
ile yine sirasiyla bir yillik, alt1 aylik, dort aylik ve iki aylik
donemler i¢in 1simmm tahminleri yapilmistir. Literatiirde
ARIMA, ridge ve lasso regresyon ile yapilan birgok giines
1sinim tahmin ¢aligmasi mevceuttur. Fakat bu ¢alismalarim hig
birinde Diinya Disi Isimim (DDI) degerleri ile
filtreleme/karsilagtirma yapilmamistir. Bu ¢alismada ise
ARIMA, ridge regresyon ve lasso regresyon yontemlerinin
yapilarinda yeryiiziinde herhangi bir konum igin giines
geometrisinden kolayca DDI  siddetleri kullanilarak
olusturulan ve Diinya Dis1 Isimim Filtresi (DDIF) adint
verdigimiz filtre modellerin yapilarinda kullanilarak giines
1sinimi1 tahmin performanslari iyilestirilmistir. Burada DDIF
sayesinde tahmin degerlerinde yer alan ve normal sartlarda
olugmasi muhtemel olmayan asir1 yiiksek degerler bdylece
soniimlenmistir. Boylelikle ARIMA, ridge regresyon ve
lasso regresyon yontemlerine giines 1smimi  tahmini
basarisini arttiran yeni bir 6zellik kazandirilmistir.

Makale dort bolim halinde diizenlenmis olup, ikinci
boliimde kullanilan veri setine, ARIMA yontemine, ridge
regresyona ve lasso regresyona ait detaylar verilmistir.
Ugiincii boliimde kullanilan ydntemlerle elde edilen tahmin
degerleri ve gercek degerleri karsilastirir grafikler ve
istatistiksel analizler ile ydntemlerin performansi ortaya
koyulmaya calisilmigtir. Son olarak dérdiincii boliimde ise
tartigma ve sonuglar verilmistir.

2 Materyal ve metot

Bu béliimde kullanilan veri setine, bu veri seti lizerinde
kullanilan tahmin modellerine ve bunlarla birlikte diinya dis1
1stmim konusuna ait detaylar verilmistir.

2.1 Tahmin isleminde kullanilan veri seti

Tahmin isleminde kullanilan veri seti 5. MBM’nin Afyon
Bolge Istasyonu’ndan alman 1 Ocak 2018 tarihinden 31
Aralik 2021 tarihine kadarki (dort yillik) saatlik giines
1sinimi verilerinden olugmaktadir. Veri setinin grafigi Sekil
1°de verilmistir.

Sekil 1’den de goriilecegi lizere yaz aylarinda giines
1simim1 maksimum diizeyde iken kis aylarinda minimum
diizeylerdedir. En yiiksek 1ginim degeri 13 Haziran 2019
tarihinde saat 12°de 1117 W/m? seklinde kayitlara gegmistir.
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Sekil 1. Dort yillik saatlik giines 1s1im degerleri
2.2 ARIMA modeli

Zaman serileri zamanla 6lgiilen gézlem degerlerinin yer
aldig1 serilerdir. Zaman serilerinin analizini/tahminini
yapabilmek igin serideki verilerin esit araliklarla ve belirli
sikliklarla alinmis olmasi sarttir. ARIMA modelleri, zaman
serisi modelleme ve tahmininde kullanilan matematiksel
modellerdir. Esasen ARIMA modelinin temelleri Box-
Jenkins yaklagimina dayanir [17]. AR ve hareketli ortalama
(Moving Average — MA) modellerinin entegre edilmesi ile
ortaya ¢ikmig bir modeldir. AR modelinde simdiki zaman
serisi gozlemi, dnceki zaman serisi gozlemleri ile bir miktar
hata teriminin dogrusal bir kombinasyonudur. p. dereceden
bir AR modelinin denklemi asagida Denklem (1)’de
verilmigtir.

P
X = Z O Xy + & 1)
i=1

Burada;

p: AR modeli derecesi,

&;: tahmin hatasi,

9 = (0,,9,, ..., ®,): AR modeli katsayilari vektoriidiir.

MA modelinde ise mevcut zaman serisi degeri gecmis
hatalarin bir fonksiyonudur. g. dereceden bir MA modelinin
denklemi asagida Denklem (2)’de verilmistir.

q
Xo= 6 (2)
=0

Burada;

q: MA modeli derecesi,

0= (91, 0y, ..., Hq): MA modeli katsayilar1 vektort,
&= (et_l, Ety e st_q): geemis hata degerleridir.

AR ve MA modelleri teker teker kullanilabilecekleri gibi,
birlestirilerek ARMA modeli olarak da kullanilabilir. p. Ve
q. derecelerden bir ARMA modeline ait Denklem (3) su
sekildedir:

p q
X = Z @i X + Z 0 & 3)
i=1 =0

AR, MA ve ARMA modelleri duragan zaman serilerinde
kullanilabilirler. Fakat giines 1sinim1 veri seti gibi duragan
olmayan zaman serilerinde Oncelikle bir duraganlastirma
islemi gergeklestirilmelidir. Duragan olmayan bir zaman
serisinin duraganlastirilip daha sonra bu seriye ARMA
modeli uygulanmig haline ARIMA modeli denir. ARIMA
modeli genellikle ARIMA (p, d, q) olarak gosterilir. Burada
p oto-regresif siirecin derecesini, d fark alma iglemi
derecesini ve q ise hareketli ortalama siirecinin derecesini
temsil eder. Herhangi bir ARIMA(p, d, q) modeline ait
Denklem (4) su sekildedir:

p q
X, = Z 0, X,_;S% + Z 0 4)
=1 =0

Burada;
S%: fark alma operatdriidiir.

2.3 Ridge regresyon

Lineer regresyon yontemi verilere en ¢ok uyum saglayan
bir ¢izgi denklemi olusturmay1 hedefler. Lineer regresyonda,
tahmin edicilerin sayist gozlemlerin sayisini agtiginda model
hicbir deger hesaplayamaz. Bu durum bir modele gereginden
fazla uymaya ve elde veri yok iken ¢6ziim bulamamaya, yani
bagka bir deyisle tahmin yapamamaya yol agar. Yine lineer
regresyonda veriler arasinda ¢oklu bagntilar var ise yontem
problemler ¢ikarabilir. Ridge regresyon ise tiim bu sorunlari
onler [18-19].

Ridge regresyonda verilerin bir kismi dogru modeli
olugturmak adina egitim verisi olarak kullanilirken kalan
diger kismi ise olusturulan modelin performansini ortaya
koyabilmek igin test verisi olarak kullanilir. Ridge
regresyonun arkasinda yatan ana fikir, egitim verilerine de
uymayan yeni bir ¢izgi denklemi elde etmektir. Diger bir
deyisle, ridge regresyon modelinin verilere nasil uyum
saglayacagi ile alakali lineer regresyon modeline bir miktar
sapma degeri eklenir. Bu sapma degerinin eklenmesi ile
varyans degerinde Onemli Ol¢lide bir azalma gergeklesir.
Yani ridge regresyon ¢izgisi lineer regresyona gore egitim
verilerine daha kotli uyum saglasa da test verilerinde daha iyi
uzun vadeli tahminler gerceklestirir. Ridge regresyon
modeline ait Denklem (5) su sekildedir:

X, = Bo+.BuXi + A(B,") ®)

Burada;

X, tahmin degeri,

Bo: dogrunun y-eksenini kestigi nokta,

B, : dogrunun egimi,

Bo + B1X;: bileseni lineer regresyon bileseni,
A(B,?): ridge cezast,

A: ceza siddeti ¢arpanidir.
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2.4 Lasso regresyon

Lasso regresyonda, ridge regresyondaki gibi verilerin bir
kismi dogru modeli olusturmak adina egitim verisi olarak
kullanilirken kalan diger kismi ise olusturulan modelin
performansini ortaya koyabilmek icin test verisi olarak
kullanilir. Lasso regresyon modeli karakteristik olarak ridge
regresyon ile aynt mantiga uyarak olusturulur. Burada lasso
regresyonu, ridge regresyondan ayiran kisim lasso cezasidir.
Lasso regresyon modeline ait Denklem (6) su sekildedir:

Yl = Bo+.B1X; + AlBl (6)

Burada;

X, tahmin degeri,

Bo: dogrunun y-eksenini kestigi nokta,

B1: dogrunun egimi,

Bo + B1X;: bileseni lineer regresyon bileseni,
AlB1|: lasso cezast,

A: ceza siddeti carpanidir.

2.5 Diinya dist isrmim

Diinya dist 1s5imim (DDI), atmosferin tepesindeki giinesin
yogunlugudur. Diinya'nin eliptik yoriingesi nedeniyle
DDI'nin aldigi deger yil boyunca degisir fakat her yil igin
yilin ayni giinlerinin ayni saatlerinde aldiklar1 degerler her
zaman aynidir. Bu sebeple DDI degerini bir denklem
vasitasiyla hesaplamak miimkiindiir. DDI degerleri saatlik
bazda ampirik olarak asagida verilen Denklem (7) ile temsil
edilebilir:

360n
Iy = I, [1 +0.33 cos( 365 )] (cos @ cos 0 cos w

+ sin @ sin d)

U]

Burada;

I+ glines sabiti,

@: enlem agis,

0 : deklinasyon agisi,
w: giinesin saat agisl,
n: giin degeridir.

Giines’in kendi i¢ reaksiyonlar1 sonucunda i¢ yapisinda
bulunan hidrojen elementi devamli surette fiizyona
ugrayarak helyuma doniisiir ve gergeklesen bu doniisiimle
birlikte ¢esitli dalga boylarinda enerji agiga ¢ikar. Bu enerji
yeryiiziine ulasana kadar 150 milyon kilometre yol alir ve bu
stiregte bahsedilen bu enerjinin sadece iki milyarda biri
yeryiiziine ulasabilir. Diinya atmosferinin {istiine ulasan
giines 15181nin birim zamandaki enerji yogunlugu ile ilgili
yapilan hesaplamalara gore I, degeri 1367 W/m2’dir [20].

Enlem ag1s1 (@), ekvator diizlemi ile yerden Diinya’nin
merkezine olan radyal ¢izgi arasindaki acidir. @ degeri -90°
ile 90° arasinda degisir. @ degeri hesaplanacak yer kuzey
yarimkiirede ise @ pozitif degerler, gliney yarimkiirede ise de
@ negatif degerler alir.

Giines 1smlarinin geldigi dogrultu ile ekvator diizlemi
arasindaki ac1 degeri ise deklinasyon agisini (9) verir. 9, -
23.45 ila 23.45 arasindadir ve @ degerinin hesaplanmasinda
da oldugu gibi kuzey yarimkiiredeki yerler i¢in pozitif,

giiney yarimkiirede yerler i¢in ise negatif deger alir. @ degeri
asagidaki Denklem (8) ile temsil edilebilir:

0 = 23.45si 360284+n
= 23.45sin( 365

) (€)

Glinesin saat agist (w), zamanin agisal 6l¢iistidiir ve bir
saat 15° boylama esittir. w degeri giin dogumundan 6glen
saat 12’ye kadar negatif, sonrasinda ise pozitif degerler alir.
w degeri agagidaki Denklem (9) ile temsil edilebilir:

W= (%)(h —12) )

Burada;
h: Saat degeridir.

3 Bulgular ve tartisma

Bu boliimde ilk olarak en uygun ARIMA, ridge ve lasso
regresyon modellerinin se¢iminin nasil yapildig1 {izerinde
durulmugtur. Daha sonra tahmin edilen verilerin alabilecegi
maksimum deger ile ilgili yapilan filtreleme isleminin
ayrintilart verilmistir. Son olarak gergek degerler ile tahmin
degerleri arasindaki benzerlik grafikler ve istatistiki analizler
ile ortaya koyulmustur.

3.1 ARIMA modeli se¢imi

ARIMA modelleri ARIMA(p,d,q) olarak gosterilirler.
Burada parantez icinde verilen degerler sirasiyla AR
derecesini, fark alma iglemi derecesini (I) ve MA derecesini
temsil ederler. ARIMA modelini belirlemek i¢in kullanilan
akig semas1 Sekil 2°de verilmistir.

En iyi ARIMA modelini se¢gmek i¢in gergek veriler
tizerinde oncelikle trend ve mevsimsellik analizi yapmak
gerekir. Eger verilerde bir mevsimsellik veya artan ya da
azalan bir trend durumu s6z konusu ise veriler iizerinde ilk
olarak fark alma iglemi yapilarak veriler {izerindeki bu etki
ortadan kaldirilir. Fark alma iglemi genel olarak bir kez, ya
da maksimum diizeyde ise iki kez yapilir. Daha sonra
otokorelasyon fonksiyonu (Auto Correlation Function-ACF)
ve kismi otokorelasyon fonksiyonu (Partial Auto Correlation
Function-PACF) grafiklerine bakilarak AR ve MA
dereceleri kestirilmeye calisilir. Bu siire¢ esasen oldukc¢a
tecriibe isteyen sezgisel bir siiregtir.

Sekil 3’te yer alan ii¢ giine ait saatlik 1g1n1m verilerinin
yer aldig1 grafikten de goriilecegi lizere 1s1mim verileri belli
bir trendi olmayan mevsimsel verilerdir. Bu durumda bu tiir
bir veri seti ile giines 1$1n1m1 tahmini yapmak isteniyorsa fark
alma islemi mutlaka uygulanmali ve mevsimsellik etkisi
ortadan kaldirilmalidir.

p ve q degerlerini belirlemek i¢in ise ACF ve PACF
grafiklerine bakilir. ACF grafigi simdiki veri ile diger tim
verilerin korelasyonunu verir. ACF grafigine bakilarak MA
modeli derecesi hakkinda, yani q degeri hakkinda, yorum
yapilabilir. PACF grafigi bir 6nceki veri ile simdiki verinin
diger tiim verilerden arindirilmis olarak korelasyonunu verir.
PACEF grafigine bakilarak ise AR modeli derecesi hakkinda,
yani p degeri hakkinda, yorum yapilabilir.
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ARIMA Modeli

Sekil 2. ARIMA modelinin belirlenmesi agsamalar1

Grafiklere bakildiginda anlamli gecikme sayilarinin
olduk¢a fazla olmasi sebebiyle bu g¢alismada p ve q
degerlerine deneme-yanilma yontemiyle karar verilmistir.
Yapilan denemeler sonucunda model olarak ARIMA(2,1,1)
modelinin en iyi tahmini gergeklestirdigi belirlenmistir.
Ayrica gergek degerlerin yer aldigi veri setindeki sirastyla ilk
36 aylik (3 yillik), 42 aylik, 44 aylik ve 46 aylik veriler AR

ve MA Kkatsayr vektorlerinin degerlerini belirlemek i¢in
egitim veri seti olarak kullanilmis ve elde edilen ARIMA
katsayilar modelde kullanilarak yine sirasiyla 12 aylik (1
yillik), 6 aylik, 4 ayhk ve 2 aylik tahmin iglemleri
gergeklestirilerek test verileri ile karsilagtirma yapilmistir.

1000 T T
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| 1

1 1 1
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Sekil 3. Rastgele se¢ilmis
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3 giine ait saatlik 1s1n1m degerleri
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Sekil 4. ACF grafigi (a) PACF grafigi (b)

3.2 Ridge ve lasso regresyon parametrelerinin
belirlenmesi

Ridge ve lasso regresyon parametrelerini belirlemek i¢in
kullanilan akis semasi Sekil 5°te verilmistir.

Ismim Verileri

'

Egitim Verilerinin
Ayrilmasi

.

Katsayilarin
Belirlenmesi

EVET
4

Ridge veya Lasso
Regresyon Modeli

Sekil 5. Ridge veya lasso regresyon modelinin
belirlenmesi asamalari

MATLAB programinda yazilan kod yardimiyla 46 aylik
test verileriyle elde edilen ridge regresyon modeli igin B,
degeri 14.5648 ve B, degeri de 0.9257 olarak elde edilmistir.
Yine 46 aylik test verileriyle elde edilen lasso regresyon
modeli i¢in ise lasso regresyon i¢in 8, degeri 19.2315 ve B,
degeri de 0.9255 olarak elde edilmistir A degeri ise 0.5 olarak
belirlenmistir. Bu durumda ridge regresyon modeli Denklem
(10)’daki hale, lasso regresyon modeli ise Denklem
(11)’deki hale biirtinmiistiir.

X = 14.5648 + 0.9257X, + 0.5(0.92572) (10)

1
0.8
§ 0.6
g 04 r
é 0.2
£ 021 ]
< 1] I [
2 IARRREERE
0.4
0.6 : : ‘ - . : . : .
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Gecikme
(b)
X, = 19.2315 + 0.9255X; + 0.5/0.9255| (11)

Sekil 5’teki ridge ve lasso regresyon modelleri akis
semasi kullanilarak 1 yillik tahmin islemi gergeklestirilerek,
tahmin sonuglari test verileri ile karsilastirilmstir.

3.3 Diinya dust isumim filtresinin uygulanmasi

Diinya’nin hi¢bir yerinde herhangi bir anda alinan 151nim
degeri DDI degerinden biiyiik olamaz. Bu durumdan yola
¢ikarak bu ¢calismada oncelikle gergek veriler ile DDI verileri
arasinda bir katsayr degeri belirlenmis ve tahmin
degerlerinin bu katsay1 degeri ile garpilmis olan DDI
degerinin tizerinde ¢ikmamasi i¢in Diinya Dis1 Isinim Filtresi
(DDIF) uygulanmistir. Sekil 6’da 2020 yilina ait saatlik
giines 1g1n1mu verileri (Gp,) ve aym yil i¢in saatlik DDI (E},)
degerlerinin yer aldig1 grafik verilmistir.

1200 -

Isinim [W.'mz]
2 g
(=] (=]

w
=]
o

Giin 0 0 Saat

Sekil 6. 2020 yilina ait saatlik diinya dis1 15111m
verilerinin iki boyutlu yiizey (veya ag) grafigi

Yukaridaki sekilden de goriilecegi tizere DDI degeri
Olciilen degerlerden (gergek degerler) oldukca yiiksektir. Bu
yiizden DDI degerleri bu ¢alisma igin optimum deger olarak
bulunan 0.85 degeri ile ¢arpilmigtir. DDIF’nin uygulanmasi
ile ilgili akis diyagramui Sekil 7°de verilmistir.
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Sekil 7. DDIF akis diyagrami

Burada:

Gn(i): ARIMA veya ridge regresyon ile gerceklestirilen i.
saate ait tahmin degerini,

E}, (i): DDI vektoriiniin i. saate ait degerini,

G, (i): DDIF uygulanmis nihai tahmin vektdriiniin i. saate
ait tahmin degerini,

ifade eder.

Sekil 7°den de goriilecegi lizere ARIMA veya ridge
regresyon yontemleri ile ilk olarak Gy, (i) bulunmustur. Daha
sonra elde edilen Gp(i) degeri E,(i) degeri ile
karsilagtiriliyor, yani DDIF’den gecirilmis ve Gy (i)
degerinin Ej, (i) degerinden biiyiikk olmasi1 durumunda Gy, (i)
degeri Ej, (i) degerine esitlenerek Gy, (i) elde edilmistir. Elde
edilen bu G; (i) degerleri bir sonraki tahmin degerinin
((i + 1). saatin) elde edilmesinde kullanilmustir. Boylece
ARIMA, ridge ve lasso regresyon modellerinin tahmin
dongiisiine eklenen DDIF tahmin degerlerinin DDI’y1
gegmesini engellemis ve bir sonraki saatin tahmin degeri i¢in
de daha bagarili bir referans degeri sunmustur.

3.4  Tahmin sonuclart

Tahminin performansini incelemek i¢in dncelikle gergek
degerler ile tahmin  degerlerinin  grafiklerinden
yararlanilmigtir.  Sekil 8’de  gercek  degerlerin  ve
ARIMA(2,1,1) modeli kullanilarak bulunan 2 aylik tahmin

degerlerinin yer aldigi grafik verilmistir. Sekil 9’da ise
ARIMA(2,1,1) modeli ile gergeklestirilen tahminin
basarisini daha goriiniir kilabilmek adina Sekil 8’deki grafige
yakinlagtirma iglemi uygulanmustir.
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Sekil 8. 2 aylik gercek veriler ve ARIMA(2,1,1) modeli
ile elde edilen tahmin degerleri
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Sekil 9. Bir haftalik gercek degerler ve ARIMA(2,1,1)
modeli ile elde edilen tahmin degerleri

Sekil 10°da ger¢ek degerlerin ve ridge regresyon ile
bulunan 2 aylik tahmin degerlerinin yer aldigi grafik
verilmistir.  Sekil 11°de ise ridge regresyon ile
gerceklestirilen tahminin basarisin1 daha goriiniir kilabilmek
adina Sekil 11°deki grafikteki bir haftalik degerlere
yakinlagtirma iglemi uygulanmustir.

Sekil 12°de gergek degerlerin ve lasso regresyon ile
bulunan 2 aylik tahmin degerlerinin yer aldigi grafik
verilmistir. Sekil 13’te ise lasso regresyon ile gerceklestirilen
tahminin basarisini daha goriiniir kilabilmek adma Sekil
13’teki grafikteki bir haftalik degerlere yakinlastirma islemi
uygulanmigtir.

Sekillerden de goriilecegi tizere ARIMA(2,1,1) yontemi,
ridge ve lasso regresyon yontemleri kullanilarak elde edilen
tahmin sonuglart gergek degerler ile oldukg¢a yiiksek
benzerlik gostermektedir.
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Sekil 13. Bir haftalik gercek degerler ve lasso regresyon
modeli ile elde edilen tahmin degerleri

Kullanilan ydntemlerin ne derece basarili oldugunu
ortaya koymak adina en sik kullanilan performans olgiitii
RMSE olgiitiidiir. RMSE, artiklarin (tahmin hatalarinin)
standart sapmasidir. RMSE artiklarin ne kadar yayildiginin
bir 6l¢iisiidiir ve bize tahmin degerlerinin en uygun form
etrafinda ne kadar yogun oldugu hakkinda nicel bir bilgi
saglar. RMSE formiilii Denklem (12)’de verilmistir.

Dis1 (& — x)?

n

RMSE = (12)

Normallestirilmis karesel kok ortalama hatalarin
karekokii (Normalized Root Mean Square Error-NRMSE)
farkli Olgeklerdeki modeller arasinda karsilagtirmayi
kolaylastirir. Bu nedenle, NRMSE, model tarafindan tipik
olarak ¢ozlilen genel araligin bir kismi olarak
yorumlanabilir. Denklem (13)’te formiilii yer alan NRMSE
degeri performans degerlendime 6l¢iitii olarak kullanilabilir.

2ie (i — x)?

NRMSE =Y ™
max (x;)

(13)

Yine performanst 6lgmede kullanilabilecek bir baska
performans metrigi normallestirilmis ortalama mutlak hata
(Normalized Mean Absolute Error-NMAE) olgiitidiir. Bu
metrik, farkli 6l¢eklerdeki veri kiimelerinin ortalama mutlak
hatasina iligkin karsilastirmay1 kolaylastirmak i¢in kullanilir.
Normallestirmenin bir ortalamasi olarak, model performans
degerlendirme araci, 6lgiilen verilerin ortalamasini kullanir.
NMAE formiilii Denklem (14)’te verilen sekildedir.

n
1O 1% —x)?
NMAE = — _

n i max(x;) (14)
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Tablo 1. Yontemlerin RMSE, NRMSE ve NMAE degerleri (bir yillik tahmin sonuglari igin)

ARIMA(2,1,1) Ridge Regresyon Lasso Regresyon
DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var
RMSE 87.4627 70.8897 99.7243 83.5277 100.5084 87.7335
NRMSE 0.0811 0.0657 0.0924 0.0774 0.0932 0.0813
NMAE 0.0491 0.0340 0.0664 0.0434 0.0614 0.0459

Tablo 2. Yontemlerin RMSE, NRMSE ve NMAE degerleri (alt1 aylik tahmin sonuglari igin)

ARIMA(2,1,1) Ridge Regresyon Lasso Regresyon
DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var
RMSE 78.0489 60.9495 94.6652 77.3289 95.5272 82.0097
NRMSE 0.0734 0.0623 0.0890 0.0727 0.0898 0.0771
NMAE 0.0457 0.0300 0.0651 0.0408 0.0598 0.0435

Tablo 3. Yontemlerin RMSE, NRMSE ve NMAE degerleri (dort aylik tahmin sonuglari i¢in)

ARIMA(2,1,1) Ridge Regresyon Lasso Regresyon
DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var
RMSE 70.1925 54.8147 81.7854 66.0007 82.1229 70.0715
NRMSE 0.0751 0.0586 0.0875 0.0706 0.0879 0.0750
NMAE 0.0448 0.0304 0.0628 0.0383 0.0557 0.0408

Tablo 4. Yontemlerin RMSE, NRMSE ve NMAE degerleri (iki aylik tahmin sonuglari i¢in)

ARIMA(2,1,1) Ridge Regresyon Lasso Regresyon
DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var DDIF Yok DDIF Var
RMSE 55.7012 41.8375 48.7017 62.6598 52.2766
NRMSE 0.0815 0.0562 0.0713 0.0917 0.0765
NMAE 0.0470 0.0322 0.0375 0.0557 0.0404

Yukaridaki tablolarda ARIMA(2,1,1), ridge ve lasso
regresyon yontemleri ile yapilan tahminler i¢in DDIF’ nin
kullanildig1 ve kullanilmadigi durumlarin RMSE, NRMSE
ve NMAE degerleri verilmistir. Tablo 1’de 1 yillik, Tablo
2’de alt1 aylik, Tablo 3’te dort aylik ve Tablo 4°te ise 2 aylik
tahmin sonuglarna ait degerler verilmistir. Degerler
incelendiginde egitim verisinin test verisine orani
yiikseldikge daha iyi tahmin sonuclari elde edilmistir.
Kullanilan yontemler arasinda ise ARIMA(2,1,1) yontemi
ile yapilan tahmin isleminin ridge ve lasso regresyon
yontemlerine gore ¢ok daha basarili oldugu goérilmistir.
Ayrica yine DDIF kullanildiginda her ii¢ yontemde de
tahmin sonuglar1 bir miktar daha iyilesmistir. Sonug¢ olarak
ise en Dbasarili sonuglarn  DDIF’nin  kullanildig1
ARIMA(2,1,1) yontemiyle elde edildigi gorilmistiir.

4  Sonuglar

Bu c¢alisma ile birlikte zaman serisi tahmin
modellerinden biri olan ARIMA modeli ve regresyon
yontemlerinden olan ridge ve lasso regresyon yontemleri
kullanilarak 1 yillik, 6 aylik, 4 aylik ve 2 aylik giines 1s1nimi1
tahmini basariyla gerceklestirilmistir. Calismayr diger
benzer ¢alismalardan farkli kilan 6zelliklerinden birisi bu
calismada DDIF adi verilen bir filtrenin yontemlerin i¢
yapilarinda/tahmin dongiilerinde kullanilmig olmasidir. Bu
filtreleme islemi ile birlikte modellerin tahmin performansi
daha da artinlmigtir. Ayrica tahmin modellerinin giin
icerisinde bulutlanma veya bagka sebeplerle meydana gelen

ani 1smim degisimlerini olduk¢a basarili bir sekilde
yakalamasi da ¢aligmanin bir bagka basarisidir.

Bundan sonraki ¢alismalarda kullanmilacak  veri
boyutunun artirilmasi ile daha uzun vadeli tahminler
gerceklestirmek ve bu yontemlerin yani sira baska bir takim
makine dgrenmesi tabanli yontemler, derin 6grenme tabanli
yontemler, sezgisel algoritmalar gibi baska birtakim
yontemler ile hibrit tahmin modelleri olusturarak tahmin
performansint daha da yiikseltmek amaglanmaktadir.

Tesekkiir

Bu calismada kullanilan verilerin Meteoroloji 5. Bolge
Midiirliigi’nden almmis olmast sebebiyle kendilerine
tesekkiir ederiz. Ayrica makalenin inceleme ve
degerlendirme agamalarinda yapmus olduklari katkilardan
dolay1 editor ve hakemlere de tesekkiir ederiz.
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